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摘  要 

近年来，神经网络深度学习算法在金融领域研究中一直得到广泛应用。为了帮助股民深刻了解股票行情

进而实现合理化投资，在融合长短时记忆网络(LSTM)和时序卷积神经网络(TCN)的优势构建的

LSTM-TCN模型基础上，引入递归特征消除法，通过反复训练得到可以明显降低预测误差的特征向量组

合作为LSTM-TCN模型的输入；其次利用LSTM网络提取数据局部时间特征，再将输出的特征矩阵输入
TCN网络进一步挖掘长时间特征，从而构成LSTM-TCN联合模型来对股票收盘价进行预测，可实现时序

特征的充分挖掘，获取更多的信息。中国平安股票数据的预测结果表明：LSTM-TCN联合模型的RMSE
为0.773，MAPE为1.05%，均小于其他传统机器学习模型以及LSTM、TCN模型，说明了提出的LSTM-TCN
联合模型在股价预测方面具有更高的预测精度。 
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Abstract 
In recent years, neural network deep learning algorithm has been widely used in the research of 
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financial field. In order to help investors deeply understand the stock market and realize rational 
investment, the Recursive Feature Elimination method is introduced on the basis of LSTM-TCN 
model established by combining the advantages of Long-Term And Short-Term Memory Network 
(LSTM) and Time-Series Convolution Neural Network (TCN), and the combination of feature vector 
that can significantly reduce prediction error is obtained through repeated training as the input of 
LSTM-TCN model; secondly, the LSTM network is used to extract the local time features of the data, 
and then its output feature matrix is input into the TCN network to further mine the long-time 
features, so as to form the LSTM-TCN joint model to predict the stock closing price, which can fully 
mine the time series characteristics and obtain more information. The prediction results of Ping 
An’s stock data show that the RMSE and MAPE of the LSTM-TCN joint model are 0.773 and 1.05% 
respectively, which are lower than those of other traditional machine learning models, LSTM and 
TCN models, indicating that the LSTM-TCN joint model has higher prediction accuracy in stock 
price prediction. 
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1. 引言 

股票市场作为金融行业的支柱之一，有着不可替代的影响地位。一方面，股票市场是我国最重要的

直接融资渠道。大部分上市公司都需要借助股票市场实现资本融资；另一方面，我国股票市场的发展也

与我们生活水平息息相关。随着生活条件的进一步提高，越来越多的人将目光聚焦于股票投资中来。因

此，股票市场的运转很好地诠释了国民经济的发展变化。股票行情总是受诸多因素影响而不断波动，如

何从各方面因素入手来把握股票行情的动向值得不断的探讨研究。 
随着大数据时代的来临，像支持向量机、随机森林等传统机器学习模型以及深度学习算法等技术逐

渐被引入金融数据领域的研究中并得到应用。相较于传统机器学习模型而言，深度学习算法具有更强的

数据识别能力。递归神经网络(RNN)是目前关于时间数据最常用的深度学习模型，而另一个重要的深度

学习分支是广泛用于图像识别等领域的卷积神经网络(CNN)。其中，为提高时间数据的预测效果，又进

一步发展出长短记忆神经网络(LSTM)和时序卷积神经网络(TCN)。由于具备良好的选择性、扩展记忆性

以及时序内部影响的特性，LSTM 和 TCN 模型在股票价格序列数据的预测研究中拥有广阔的应用前景。 
本文基于深度学习算法对股票价格数据进行了预测研究，以股票收盘价为研究目标，提出了一种结

合 LSTM 和 TCN 网络结构的联合预测模型。该模型主要采用端到端的网络结构[1]，首先使用 LSTM 来

提取数据的时间特征和局部特征，然后利用 TCN 进一步挖掘时间序列中的长记忆特征，充分捕获股票价

格时间序列的数据特征从而更准确地预测股票价格数据。 
本实验以 Tensorflow 作为神经网络框架，使用 Python 语言进行模型的代码实现。以沪深指数中最具

代表性个股数据——中国平安为研究对象，对真实值和预测值通过图形拟合[2]和误差评估方法进行结果

分析，并与 LSTM、TCN、随机森林回归(RFR)和支持向量机回归(SVR)模型的预测结果进行对比实验，

验证了 LSTM-TCN 模型的有效性。 
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2. 模型原理 

2.1. 长短记忆神经网络 

长短记忆神经网络(Long Short-Term Memory, LSTM)是为改进循环神经网络(RNN)的梯度消失和梯

度爆炸的缺陷发展而来的一种循环神网络，其优势在于它通过引入门结构，具体包括输入门、输出门和

遗忘门，可以有效实现信息的长期记忆和有效筛选，从而克服 RNN 易遗忘前期信息的弊端。所以针对股

票价格时间序列数据，LSTM 神经网络有着独特的优势[3]。LSTM 细胞的信息传递过程如下所示： 

遗忘门： [ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= +  
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其中： , , ,f i c oW W W W 分别表示各门的权重矩阵； , , ,f i c ob b b b 分别是各门的偏置； , tanhσ 分别表示 sigmoid
和双曲正切激活函数； tC 表示 t 时刻由输入门决定的部分更新信息，以此计算 t 时刻的输出状态 th 和更

新细胞状态 tC 。 

2.2. 时序卷积神经网络 

时序卷积神经网络(Temporal Convolutional Network, TCN)是卷积神经网络为适合时间序列预测需要

而发展的一种新型预测算法。与 RNN 模型相比，TCN 可以通过增加网络层数、改变扩张系数和滤波器

的大小来改变感受野，可以更好地控制模型的内存大小，进而控制模型的记忆长短。并且 TCN 的反向传

播路径和序列的时间方向不同，这可避免 RNN 中的梯度消失和梯度爆炸的问题[3]。 

2.2.1. 时序卷积 
TCN 主要是通过对一维卷积进行变形从而发展为适用于时间问题的模型，可通过增加网络层数来学

习长时间跨度信息，每一层网络均使用一维卷积核读取当前时间点前的所有信息，将序列通过网络层层

传递，最后得到预测结果。网络越深，可学习的信息时间跨度越长[4]。 
时序卷积与普通的一维卷积存在以下两点不同，具体结构见图 1(c)。 
1) 使用因果卷积。特点在于网络输出长度等于输入长度，保证未来信息不会用于预测。 
2) 采用扩张卷积。特点在于可通过增加层数和扩张卷积核大小来增大感受野。越到上层，卷积核越

大，输出的信息范围越广，从而确保滤波器能够获得更大范围输入特征，高效获取长时间跨度信息。 

2.2.2. 残差链接 
TCN 网络是由多个残差链接模块组成(见图 1(a))。每一个残差模块(Residual block)又包括扩张因果卷

积层(Dilated Causal Conv)，WeightNorm 层，ReLU 激活函数和 Dropout 层四个部分，其中：WeightNorm
层的作用是加快训练速度，提高准确性[5]；ReLU 激活被添加到两个卷积层之后，可有效避免训练过程

中梯度消失的问题；为防止模型过拟合现象还在每个卷积层之后通过 Dropout 引入了正则化；加入1 1× 卷

积可以调整残差张量的宽度，解决输入和输出可能出现的维度差异问题。残差模块的具体结构见图 1(b)。 

2.3. 基于 LSTM-TCN 股价预测模型 

本文结合 LSTM 与 TCN 的各自优势，并引入全连接层模块[6]，针对股价预测问题构建了 LSTM-TCN
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联合模型，其整体结构如图 2 所示。 

3. 递归特征消除法(RFE) 

递归特征消除法(Recursive Feature Elimination, RFE)是一种包装式的特征选择方法[7]，其目的是搜寻

最优特征组合。它的核心思想是通过反复构建基本模型，进行多轮训练并在每一轮训练中，根据特征系

数消除最好(或最差)的特征，然后对剩余的特征新子集进行下一轮训练，直至遍历所有特征。在这个过程

中，特征被消除的次序即为特征的重要性排序。 
 

 
Figure 1. The structure diagram of TCN model 
图 1. TCN 模型结构图 

 

 
Figure 2. The structure diagram of LSTM-TCN model 
图 2. LSTM-TCN 模型结构图 

 
基于已有研究成果，本文采用基于随机森林的特征选择方法，利用递归特征消除方法的特点[8]，获

得影响股价波动的各因素的重要性排序。其具体执行过程如下： 
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1) 确定包含 k 个特征的初始特征集合，构建随机森林分类模型，计算每个特征的重要性，并利用交

叉验证法衡量模型分类精度。 
2) 从当前特征集合中剔除重要性最小的特征，得到一个新的特征子集，再次构建随机森林分类模型，

计算新的特征子集中每个特征的重要性，并利用交叉验证法衡量模型分类精度。 
3) 递归重复(2)，直至特征子集变为空集。最终特征剔除的顺序即为各特征重要性排序。 
4) 在这个过程中可得到 k 个不同特征数量的特征子集，选择分类精度最高的特征子集作为最优特征

组合。 

4. 实证研究 

4.1. 数据获取 

沪深 300 指数反映的是最具代表性 A 股上市公司股票行情的综合表现，这类股票具有较强的稳定性、

代表性和可操作性，将其作为投资业绩的评价标准有利于投资者随时跟踪股票市场行情，及时规避风险

实现最优投资，因此具有预测意义。通过证券之星网站可查询“沪深 300 指数”各成分股及其对应权重，

其中本文选择了沪深指数中权重最大的成分股—中国平安作为实验对象。利用 Tushare 财经接口包下载

的中国平安 2021 年 1 月 4 日至 2022 年 2 月 28 日，分别获取了股票的收盘价、开盘价、最高价、最低价、

涨跌额、涨跌幅、成交量、成交额(等时序数据，共包含 1 个预测目标(close)和 52 个待研究特征。 

4.2. 数据处理 

1) 数据预处理：由于股票交易市场存在节假日休市情况，可以观察到所获取原始数据集存在缺失、

不连续等情况，需对数据集进行插值操作，保证时序数据的连续性。本文采用的是线性插值法进行填补。 
2) 数据归一化处理：由于各变量之间具有不同的量纲和单位，为消除变量间的量纲影响，保证实验

模型的稳健性，需要对数据进行归一化处理。常采用最大–最小归一法，具体转换方式： 

( )
( ) ( )

max
max min

x x
X

x x
−

=
−

 

其中： x 为待处理原始序列， X 为归一化后的序列。 

4.3. 特征选择 

若使用全部数据进行训练，会由于维度过大使得神经网络产生大量参数，造成训练缓慢以及维数灾

难等问题，故为进一步排除不重要特征和特征维数爆炸等问题对模型的影响，在数据处理的基础上依据

第 2 节阐述的关于随机森林递归特征消除法的执行过程，对各特征变量关于 close 进行最优特征组合的筛

选，最终保留了 421 个样本，筛选出 6 个重要特征变量，见表 1。 
 

Table 1. The input variables 
表 1. 输入变量 

特征名称 符号说明 
开盘价 open 
最高价 high 
最低价 low 

连续两天的开盘价均值 open_2_sma 
布林带中轨线 boll 
布林带上轨线 boll_ub 
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4.4. 实验评价指标 

为了评估真实值与预测值之间的误差，本文中选取了几个常用的误差评估指标作为衡量标准。一般

来说 RMSE 越小，MAPE 越小，表示测量精度越高。具体计算公式如下： 

均方根误差： ( )2

1

1 ˆ
n

i i
i

RMSE y y
n =

= −∑  

平均绝对百分误差：
1

ˆ1 100%
n

i i

i i

y y
MAPE

n y=

−
= ×∑  

其中：n 为样本容量， y 为样本实际值， y 为样本均值， ŷ 为样本预测值。 

4.5. 实验结果及分析 

经过 RFE 算法处理构成了 421 7× 的原始数据集。本文按照为 7:3 比例将原始数据集划分为训练集和

测试集，即中国平安股票数据中 2021 年 1 月 4 日至 2021 年 10 月 24 日共 294 条样本为训练集，用于模

型训练；2021 年 10 月 25 日至 2022 年 2 月 28 日共 127 条样本为测试集，用于预测评估。 

4.5.1. LSTM-TCN 模型预测结果 
不同的数据结构与参数大小会产生不同的预测效果，经多次测试训练，本文对模型框架进行以下设

置应用： 
1) 输入数据(Input) 
输入数据的张量形状设置为[N, 10, 6]，其中 N 代表样本数量，10 指利用过去 10 个时间点的样本数

据来预测下一时间点，6 代表每个时间点的特征数量。 
2) LSTM-TCN 结构设计 
TCN 中卷积核与 LSTM 中单元的功能相似[9]。设置 LSTM 神经元数量为 64；设置 TCN 滤波器数量

为 64，卷积核为 5，同时为避免过拟合现象将 Drop_rate 设置为 20%。 
3) 输出数据(Output) 
输出数据形状为[N, 1]，N 代表样本数量。具体而言就是将 TCN 块的输出拉直作为全连接层的输入，

然后运用 Relu 激活函数生成各时间点的预测值。 
本文基于训练集对 LSTM-TCN 模型进行训练，并对测试集样本进行预测，最终利用图形拟合的形式

绘制出预测曲线与实际曲线，同时计算了各测试样本的预测相对误差，得到图 3 的预测结果。 

100%−
= ×

实际值 预测值
相对误差

实际值
 

观察并分析上述拟合曲线，不难看出：预测曲线相较于实际曲线存在一定时间滞后性，但所提模型

对于该股票数据的预测输出与真实输出的波动趋势总体是一致的。针对有限的样本数据和实验环境，存

在预测误差是不可避免的。从误差图来看测试样本的相对误差基本控制在 5%以内，说明 LSTM-TCN 模

型对于中国平安股价的预测还是比较准确的。 

4.5.2. 误差评估 
为验证深度学习方法的优越性以及所提模型的有效性，分别采用随机森林回归模型(RFR)、支持向量

回归机(SVR)等传统机器学习模型以及单一结构的 LSTM、TCN 模型与 LSTM-TCN 模型进行对比实验，

用图形拟合的方式展示模型预测结果。由于测试集数据较多且各模型预测差异较小，为更清晰地观察各

曲线的预测差异，仅绘制了前 30 个样本的预测曲线，结果见图 4。 
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Figure 3. The prediction results of TCN model 
图 3. LSTM-TCN 模型预测结果 

 

 
Figure 4. The comparison of local prediction curves of models 
图 4. 模型局部预测曲线对比 

 
对比各模型预测曲线和实际曲线走势，可知各模型的预测曲线都基本捕获了股票价格的波动趋势，

都具有一定的有效性预测。但 LSTM-TCN 联合模型的预测曲线整体更接近于实际曲线，说明了所提出联

合模型具有提升预测精度的效果。 
为了更加直观、准确地验证各个模型的预测效果，分别计算各模型在测试集上的预测误差，得到表

2 结果。 
 

Table 2. The comparison of model prediction errors 
表 2. 模型预测误差对比 

模型 RMSE MAPE/% 
LSTM-TCN 0.773 1.05 

LSTM 0.776 1.08 
TCN 0.778 1.11 
RFR 0.886 1.33 
SVR 1.058 1.56 
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对比表 2 中评估的各模型预测误差，探究深度学习模型和普通学习模型的优劣，可得出以下结论： 
1) 与传统机器学习模型(RFR 和 SVR)相比，LSTM、TCN 以及 LSTM-TCN 这些深度学习模型的预

测精度均高于传统机器学习模型，说明了深度学习算法具有更强的数据识别能力，更能捕获股票时序数

据特征从而进行更高精度的预测。 
2) 与单一结构的 LSTM、TCN 模型相比，LSTM-TCN 模型的 RMSE 分别减少了 0.003 和 0.005，MAPE

分别减少了 0.03%和 0.06%，说明了 LSTM-TCN 联合模型可提升股价的预测精度，值得推广。 

5. 结论与展望 

本文提出“LSTM-TCN”模型对股票市场进行建模预测，选取代表性的中国平安个股数据为研究对

象，用实例验证了 LSTM-TCN 模型可通过学习和训练很好地完成股票价格走势的预测。结果表明： 
1) LSTM-TCN 显示在样本外的预测能力显著高于其他已广泛应用的支持向量机等传统机器学习模

型。单一的 LSTM 和 TCN 模型的股票预测结果较为理想但仍有改进之处。由于股票市场的复杂性以及随

机性，实证中的股价预测曲线与股票市场的股价实际值是存在一定误差的，结合 LSTM 和 TCN 模型的优

势所构建的 LSTM-TCN 模型能够进一步缩小该误差，具有一定参考价值。 
2) 合理选取模型输入变量可保证预测精度。由于股票价格的波动趋势受诸多因素的影响，本文在实

证研究部分运用递归消除法对涉及到的特征指标进行重要性评估并合理筛选了重要变量作为模型输入变

量。但由于神经网络模型的灵活性，对于不同的问题变量的选取也需要灵活多变。需要根据实际情况进

行合理筛选，否则易陷入局部极值[10]。 
3) 文章选取的数据量有限，研究结果不能完全代表整个股票市场的预测应用效果。可进一步扩充数

据类型，研究 LSTM-TCN 模型的适用性。 
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